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摘要：计算机断层成像（CT）技术凭借其无损检测、分辨率高和可视化等特点，在工业检测领域展现出显著应

用价值。然而，在某些工业检测场景中，极端受限的扫描条件导致投影数据获取难度大，传统重建方法应用受

限。为应对这一挑战，本研究提出一种适用于快速 CT成像的正交双视角三维重建网络。提出的方法基于编解

码架构，并使用二维卷积代替三维卷积，用特征通道维度推断 CT体积的深度，提高模型的推理速度。同时引

入梯度信息、梯度损失来增强网络对边缘的恢复能力。该方法在核桃和引信数据集上进行验证，实验结果表明，

重建分辨率为 128的体积仅需 0.19 s，且重建图像的结构相似性高于 0.98。该方法从双视角 2D投影中推断出

3D CT体积的有效能力，展现其在快速 CT成像中的未来潜力。
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Abstract: Computed tomography (CT) technology has demonstrated significant application value in industrial inspection owing to its
non-destructive  testing  capabilities,  high  resolution,  and  visualization  features.  However,  in  certain  industrial  inspection  scenarios,
extremely  limited  scanning  conditions  pose  substantial  challenges  for  projection  data  acquisition,  restricting  the  application  of
traditional reconstruction methods. To address this challenge, this study proposes an orthogonal dual-view 3D reconstruction network
tailored for rapid CT imaging. The proposed method employs an encoder–decoder architecture,  utilizing 2D convolutions instead of
3D  convolutions  to  infer  the  depth  dimension  of  CT  volumes  through  feature  channels,  thereby  enhancing  model  inference  speed.
Additionally,  gradient  information  and  gradient  loss  are  introduced  to  strengthen  the  edge  recovery  capability  of  the  network.  The
method is validated on walnut and Fuze datasets. Experimental results showed that reconstructing a volume with a resolution of 128
required  only  0.19  s,  and  the  structural  similarity  of  the  reconstructed  images  was  higher  than  0.98.  This  approach  demonstrates
effective capability in inferring 3D CT volumes from dual-view 2D projections, revealing its future potential in rapid CT imaging.
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计算机断层成像（computed tomography，CT）
技术凭借其非破坏性、高效、非接触等特点，在工

业中具有广阔的应用空间
[1-2]
。目前 CT成像技术主

要分为传统重建和深度学习重建两大类别。

传统重建方法大致可以分为两类：解析重建算

法和迭代重建算法。通过数百个 X射线投影，传

统重建算法可以近似地重建 CT体积。之后有学者

把压缩感知引入到 CT重建中开发了基于正则化的

重建方法
[3]
，把先验信息整合到重建模型中，成功减

少了所需投影图像的数量。然而在一些条件受限的

应用场景中，只能获取非常有限的投影图像，如工业

产品在线检测、瞬态毁伤动态测试等，依靠传统方

法和正则化方法无法获得高质量的结果。因此，从

超稀疏采样的投影中重建图像以加快 CT成像过程

成为研究的热点问题。超稀疏视角 CT成像可突破

传统采样定理限制，实现重建效率的阶跃式提升。

近来，随着深度学习的快速发展，数据驱动的

单/双视角 CT重建算法应运而生
[4]
。在卷积神经网

络（convolutional neural networks，CNN）领域，Li
等

[5]
通过编解码网络并结合跳跃连接，实现了从单

视角 X射线投影重建 3D CT体积；Tan等[6]
在特征

提取的过程中加入注意力机制和多尺度特征提取模

块将 2D特征转换为 3D特征，并与相应的 3D生

成模块进行特征融合，实现利用单个 2D影像生成

3D体积数据；Liu等[7]
设计了混合网络 HybRecon，

用于微小缺陷恢复，将 CT重建任务分解为 3个子

任务，对应于 3个不同的模块，并且 3个模块的训

练有先后顺序；Sun等 [8]
的 X-ray2 CTNet，借助密

集连接与跳跃连接，成功实现了基于双视角投影的

固体火箭发动机药柱燃面的三维重建。尽管 CNN
在图像重建方面取得了显著进展，但随着研究的

深入和应用需求的不断提升，新的技术方向也应运

而生。

生成对抗网络（generative adversarial network，
GAN）以其独特的对抗训练机制，为图像重建领

域带来了新的思路。Ying等 [9]
提出的 X2CT-GAN

模型通过 2D到 3D跨维映射、特征编解码、特征

融合和对抗性训练，实现双视角医学图像重建；

Huang等[10]
提出了 3DSP-GAN模型，通过构建 3D-

3D的生成器网络来减少跨维图像的语义差距，并

提出由 3D软池化操作组成的下采样模块，成功实

现了肺部 CT高质量重建。然而，基于 GAN的方

法在应用过程中暴露出两大主要问题，一方面，训

练过程稳定性欠佳；另一方面，生成的内容可能出

现虚假结构。这些问题促使研究人员不断探索新的

技术。

随着 Transformer架构的突破，其强大的特征

提取和建模能力也逐渐引起了图像重建领域学者的

关注。Shi等 [11]
提出了名为 XRayWizard的新型模

型，它使用 Vision Transformer块来编码 2D X射线

图像，并在每个 Transformer Block的末尾引入一个

池化层来提取特征信息，成功实现单个 2D 胸部 X
射线图像重建 3D肺体积；Wang等 [12]

提出了采用

Transformer网络模块来增强 X射线图像特征表示

的 TRCTGAN，用于从双平面 X射线图像重建胸

部 CT体积。然而，Transformer架构高模型复杂度

的固有局限限制了其在实际场景中的广泛应用。

尽管基于深度学习的单/双视角 CT重建算法已

取得显著进展，但当前该类三维 CT重建算法普遍

将三维卷积作为核心运算单元，通过三维卷积的空

间维度感知特性实现从投影数据到体素空间的特征

映射。然而，级联形式的三维卷积会致使参数量急

剧增加，显存消耗显著，严重制约了重建体素维度

与重建速率
[13]
。在 2D X射线投影到 3D CT重建的

任务中，使用两个从正交方向捕获的投影，可以实

现信息互补，帮助模型获得更准确的结果。

在此背景下，本文提出适用于快速 CT成像的

双视角三维重构网络。该网络基于编解码架构，利

用特征通道维度推断 CT体积的深度，从而避免解

码阶段使用级联的三维卷积带来的显存急剧消耗。

同时为提高对先验信息的利用和加快模型的收敛速

度，该模型还引入了梯度损失函数。本文的工作点

总结如下。

（1）设计一个基于正交双视角投影的快速三维

重建网络，仅需要正交双视角投影，便可以快速准

确地推断 CT体积，为投影采集受限的场景提供应

用的可能性。

（2）为避免级联的三维卷积对显存和计算速度

产生严重制约，网络采用二维卷积替代三维卷积，

将通道维度编码为深度维度，利用特征通道推断

CT体积深度。这一做法可以在保证重建质量的同

时减少计算量。

（3）引入梯度图像和梯度损失提高网络对先验

信息的利用，加快模型的收敛速度，增强网络对边

缘的恢复能力。 

1　网络架构

通常来说，一张投影图像只包括该投影方向上

的对象信息，通过传统 CT重建方法无法重建出高
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质量的结果。深度学习方法通过不断优化模型参

数来拟合投影到体积的映射函数。该方法使用由投

影图像和对应的全视角 CT重建体积组成的数据对

进行训练，在训练过程中它可以不断地获取先验

信息。

本文构建一个基于正交双视角投影的快速三维

重建网络。网络基于编解码架构，采用二维卷积替

代三维卷积，利用特征通道推断 CT体积深度，提

高 3D CT重建速度。同时引入梯度图像和梯度损

失，加快模型的收敛速度，增强网络对边缘的

恢复能力。

首先计算正交双视角投影图像的梯度，随后将

原图像、梯度图像以及二者之和进行拼接。然后进

行通道数扩展操作，完成后进行维度对齐操作，接

着再输入到编解码网络中。最后通过特征重构恢复

出目标体积数据。所提出的网络模型可分为 4个模

Fde Fencoder

Fdecoder Ffr

F

块：维度扩展模块、编码器模块、解码器模块、特

征重构模块，对应的数学模型分别为   、   、

 、   。网络模型拟合的 2D投影图像到 3D
CT体积的映射函数   可以描述为式 1所示，

F = Ffr (Fde⊗Fencoder⊗Fdecoder)， （1）

⊗其中   表示网络模型级联。

通过对投影图像进行预处理得到一个包含梯度

信息和原始先验信息的多通道数据。接着再进行通

道扩展和对齐操作，得到匹配目标 CT体积深度的

中间体积数据。然后输入到编码器中得到一个低维

度高级特征
[14]
，再通过解码器逐步重构高维特征。

最后借助特征重构模块输出目标 CT体积，实现

3D CT重建。

网络整体架构图如图 1所示，该模型各模块的

设计如下。
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图 1　网络整体架构图

Fig.1　Overall network architecture
 
 

1.1　维度扩展模块

为了充分利用先验信息和增强模型对边缘的

{I1，I2} ∈ RH×W×1

{I3，I4} ∈ RH×W×1

恢复能力，本文使用投影图像、梯度图像和二者

之和作为输入。首先计算投影图像 

的 Scharr梯度，得到   。Scharr梯度
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计算公式如下：

Gx =

 −3 0 3
−10 0 10
−3 0 3

⊗ A

Gy =

 −3 −10 −3
0 0 0
3 10 3

⊗ A

， （2）

G(i, j) =

√(
Gx(i, j)

)2
+

(
Gy(i, j)

)2

θ(i, j) = arctan
(

Gy(i, j)
Gx(i, j)

) ， （3）

A ⊗ Gx

Gy

G θ

其中，    表示待处理的图像，    表示卷积，  

表示水平方向的梯度，    表示垂直方向的梯度，

 表示梯度幅值，   表示梯度方向。Scharr梯度能

够更精确地近似图像的真实梯度，而且在计算梯

度时考虑了更多的邻域信息，对噪声具有一定的

鲁棒性。

{I1+ I3,

I2+ I4} ∈ RH×W×1

{I5，I6} ∈ RH×W×3

然后求投影图像和梯度图像的和，得到 

 。最后将它们在通道维度上进行拼

接，生成 3通道初始数据    。接着

对初始数据进行通道数扩展操作，把通道维度编

码为深度维度，利用特征通道推断 CT体积深度。

通道数扩展由 4个级联的 ResBlock块组成。随着

ResBlock块的逐步执行，特征图的通道数呈阶梯式

增长，依次为 3→16→32→64→128。在此过程中，

网络持续探索深度信息，并将 3D信息逐步嵌入特

征图的不同通道内。最后再通过对齐操作，实现维

度的统一。对齐操作示意图如图 2所示。 

1.2　编码模块

编码器将经过通道数扩展的初始 3D体积数据

作为输入，逐步对高维特征图进行压缩编码。随着

下采样的进行，特征图的尺寸不断被压缩，但特征

通道数保持不变，一直匹配目标 CT体积数据的深

度。在此过程中，感受野会逐渐扩大，可以感知到

更多的低频信息
[15]
。在编码过程中，通过跳跃连接

将不同级别特征信息直接传递给解码器，以共享特

征信息加强信息利用。

编码器由 4个级联的下采样块组成。其中，每

个下采样块由“2D  ResBlock  layer→2D  ResBlock
layer→pooling layer”组成。通过逐步的下采样操作，

特征图尺寸逐步为 128→64→32→16→8。 

1.3　解码模块

解码器将经过编码的低维高级特征作为输入，

逐步重构高维特征并恢复图像细节
[16]
。解码器由 4

个拼接融合操作和 4个上采样模块组成，每个上采

样块由一组“2D Deconvolution layer→2D ResBlock
layer→2D ResBlock layer”组成。通过逐步的上采

样操作，特征图尺寸依次为 8→16→32→64→128，
但特征图通道数保持不变。

随着上采样的进行，模型将解码器自身的信息

和来自编码器对应层级的特征信息一步一步融合，

充分利用多尺度的信息，逐渐恢复目标图像的结构

和细节。 

1.4　特征重构模块

将两个解码器的结果与特征重构模块自身的结

果在通道维度上进行拼接，随后使其通过二维卷积

操作，以此实现特征信息的有效融合
[17]
。特征重构

模块由 4个简单上采样块组成。每个简单上采样块

由一组“Concat→2D Conv layer→2D Deconvolution
layer→2D  Conv  layer→2D  Batch  Normalization
layer→ReLU layer”组成。

通过逐步的简单上采样操作，特征图尺寸依次

为 8→16→32→64→128，但特征图通道数仍然保

持不变。最后再通过 1个拼接操作和 2个二维卷积

输出目标 CT体积。 

2　训练和推理细节

本文提出的网络模型采用正交投影图像、对

应的梯度图像和二者的和作为输入。首先通过维度

扩展得到匹配目标 CT体积数据深度的初始体积
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图 2　对齐操作示意图

Fig.2　Schematic of the alignment operation
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数据，然后经过对齐操作实现维度统一，接着再

输入到编解码网络中，最后通过特征重构模块输

出预测 CT体积。为了提升重建速度并降低显存需

求，本文网络使用特征通道推断 CT体积深度。整

个网络以端到端的方式进行优化，模型各层参数结

构如表 1所示。
 
 

表 1　模型各层参数结构
Table 1　Parameter structure of each layer of the model

层 参数 输出尺寸（H × W × C格式）

维度扩展 × 2 2D ResBlock × 4 128 × 128 × 128

编码网络 × 2

Downsampling 64 × 64 × 128
Downsampling 32 × 32 × 128

Downsampling 16 × 16 × 128

Downsampling 8 × 8 × 128

解码网络 × 2

Upsampling + Concat + 2D Conv 16 × 16 × 128
Upsampling + Concat + 2D Conv 32 × 32 × 128

Upsampling + Concat + 2D Conv 64 × 64 × 128

Upsampling + Concat + 2D Conv 128 × 128 × 128

特征重构模块

Simple Upsampling 16 × 16 × 128
Simple Upsampling 32 × 32 × 128

Simple Upsampling 64 × 64 × 128

Simple Upsampling 128 × 128 × 128

Concat  +  2D Conv  +  2D Conv 128 × 128 × 128
 

β1 β2

网络采用 adam优化器进行优化，初始学习率

设置为 0.000 1，并设置动量参数    为 0.9，    为

0.99。随着 epoch数量的增加，学习率采用线性衰

减策略，降低到 10−8
。本文实验设置批次处理大小

为 12，训练周期总数为 150。通过 Tensorflow2.4
平台实现了该网络，并在配备了 NVIDIA Tesla V100
图形显卡的计算设备上进行训练、验证和测试。 

3　实验 

3.1　数据集

为了训练本文提出的网络，构建了一个包含

有 4个核桃的数据集，该数据集由 2D投影图像和

3D体积数据组成。对于每个核桃，使用微焦点

CT系统 YXLON  FF  20（图 3）获得全视图投影

（1 200张）和真值 CT体积图像（使用周向投影数

据通过 FDK算法重建得到的）。将两张正交 2D
投影图像和对应的 3D CT体积命名一组数据，总

计 4 × 1 200/2 = 2 400组数据。

表 2汇总所用的投影数据采集参数。按照

8∶1∶1的比例划分数据集，分别用于训练，验证

和测试。投影数据的维度大小为 128 × 128，体积数

据维度大小为 128 × 128 × 128。为了更好的训练和加

速拟合，对投影数据和体积数据进行了归一化处理。
  

表 2　FF 20微焦点 CT系统的数据采集参数
Table 2　Data  acquisition  parameters  of  the  FF

20 microfocus CT system

参数 数值

X射线源到探测器的距离 780.577  mm

X射线源到旋转中心的距离 155.22  mm

管电压 120  kV

管电流 40  μA

X射线源焦点尺寸 1  μm

探元尺寸 0.127  mm

探测器分辨率 1 122 × 1 122
  

3.2　损失函数

为有效提升重建质量与精度，增强模型鲁棒性，

本文构建了一个多维度约束的损失函数。该函数由

重建损失、结构相似性损失和梯度损失 3部分构成，

具体内容如下。

（1）重建损失。使用均方误差（mean squared

 

 

图 3　FF 20微焦点 CT系统

Fig.3　FF 20 microfocus CT system
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error，MSE）作为重建损失函数。该损失是一种体

素损失，用于约束体素的结构一致性
[18]
，确保模型

在空间上重建出尽可能准确的 3D模型。重建损失

定义如下，

LRE

(
Ypred,Ytruth

)
= ∥Ypred−Ytruth∥22， （4）

Ypred Ytruth其中，    表示网络模型预测的体积数据，  

表示真实的体积数据。

（2）结构相似性损失。结构相似性（structural
similarity，SSIM）是衡量两幅图像相似度的指标，

综合比较亮度、对比度和结构相似度，关注于图像

的视觉质量和结构一致性
[19]
。因此，引入基于 SSIM

的结构相似性损失，损失函数定义为，

LSSIM

(
Ypred,Ytruth

)
= 1−SSIM

(
Ypred,Ytruth

)
， （5）

Ypred Ytruth其中，    表示网络模型预测的体积数据，  

表示真实的体积数据。

（3）梯度损失。为了更好地恢复图像的结构信

息和边缘细节，本文引入了梯度损失。梯度损失关

注图像的边缘和纹理信息，可以在预测过程中保持

图像的整体结构，避免出现模糊现象。定义如下，

MSEx =
1

DHW

D∑
d=1

H∑
h=1

W∑
w=1

(
∇xYpred−∇xYtruth

)2
，（6）

MSEy =
1

DHW

D∑
d=1

H∑
h=1

W∑
w=1

(
∇yYpred−∇yYtruth

)2
，（7）

LGL

(
Ypred,Ytruth

)
=

MSEx+MSEy

2
， （8）

Ypred Ytruth

MSEx x

MSEy y

其中，    表示网络模型预测的体积数据，  

表示真实的体积数据，   为   方向梯度的均方

误差，   为   方向梯度的均方误差。

综上，总的优化目标定义如下，

Ltotal = λ1LRE+λ2LSSIM+λ3LGL， （9）

λ1 λ2 λ3

λ1 = 1 λ2 = 0.1 λ3 = 0.1

其中，   、   和   控制不同损失项的相对重要性。

在本文的重建任务中优先考虑体素一致性，故本文

实验设置   ，   ，   。 

3.3　对比方法

为了验证本文模型的有效性，选取了 PatRecon[20]

和 X2CT-GAN模型展开对比分析。

PatRecon通过在通道维度上拼接正交双视角投

影图像，然后经过表示网络、转换模块和生成网络

来实现正交双视角 CT重建。表示网络用 2D卷积

残差块从 2D投影中提取语义特征；转换模块通过

卷积和反卷积操作跨维度转换特征；生成网络基于

3D反卷积块生成 3D CT体积。X2CT-GAN则借助

生成对抗网络，运用正交双视角投影图像生成 3D
医学解剖体积。并且该模型采用了一种创新的融合

方法，能够有效整合双视角投影携带的信息。 

4　结果 

4.1　视觉比较

为了公平起见，本文提出的模型和对比模型均

采用 128 × 128的投影图像重建分辨率为 128的 CT
体积。PatRecon和 X2CT-GAN的架构与对应论文

中的基本一致，只改变了模型的输入和输出数据的

维度，以匹配本文的数据集。核桃的真实数据（使

用周向投影数据通过 FDK算法重建得到的）、测试

结果和二者差异的切片图如图 4所示。为了增强差

异图的呈现效果，本文将差异图的像素值放大

3.5倍。

可以看出本文模型和对比模型都重建出令人满

意的轮廓，但从效果增强后的差异图可以看出

PatRecon重建的结果与真值的差异最大，X2CT-
GAN次之。并且 PatRecon和 X2CT-GAN模型重

建结果的图像纹理效果不如本文模型。同时在一些

细小裂缝处（图 4的红色方框），本文模型重建的

更清晰、更准确。

实验结果表明本文所提出的重建模型表现更为

出色，能够高效且精准地重建 3D CT体积图像。 

4.2　定量比较

本文选取均方根误差（root mean squared error，
RMSE）、峰值信噪比（ peak  signal-to-noise  ratio，
PSNR）和结构相似性指数（SSIM）作为评估重建

质量的指标。此外，对于相同的测试集，给出了测

试阶段不同模型的推理时间。

所有实验在配备NVIDIA Tesla V100 GPU（32 G）
显卡的 Ubuntu 16.04系统上进行，定量结果如表 3
所示。可以看出本文模型在这 4个指标上均优于

PatRecon和 X2CT-GAN。实验结果显示出本文模

型从双视角 2D投影中快速准确推断出 3D CT体积

的有效能力。 

4.3　复杂度比较

本文还比较了这 3种模型的参数量和浮点运算

数（表 4）。本文模型避免了级联的三维卷积，使

用特征通道推断 CT体积深度，在模型复杂度和计
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算复杂度方面都呈现出一定的优势。

在模型复杂度方面，本文模型展现出显著

的轻量化特性，其参数量只有 16.9 M，远远低于

PatRecon。在计算复杂度方面，本文模型的浮点运

算量为 179.44 × 109
，低于 PatRecon和 X2CT-GAN

模型。结果表明，本文模型具有很小的模型参数量

和很低的计算资源消耗，为快速准确三维重建提供

了更优的方案。 

4.4　鲁棒性验证

为了验证本文模型的鲁棒性，还构建了一个包

含有 6种引信装配情况的数据集。该数据集一共

有 6 × 1 080/2 = 3 240组数据。按照 8∶1∶1的比例

划分数据集，分别用于训练，验证和测试。其中一种

引信装配情况的测试结果切片图如图 5所示。

第 1行是真实数据（使用周向投影数据通过

FDK算法重建得到的）3个维度方向的切片图，第

2行是测试结果的切片图。可以看出本文模型重建

出了正确的撞针方向，同时其整体几何构型与真实

数据也高度一致。结果表明，本文模型在引信数据

上取得了良好的效果，验证了该模型的鲁棒性。 

 

真实数据 本文模型 X2CT-GAN差异图 差异图 PatRecon 差异图
 

图 4　测试结果切片图

Fig.4　Slice diagram of the test results
 

表 3　定量比较结果
Table 3　Quantitative comparison results

模型 RMSE SSIM PSNR Testing time/s

本文方法 0.011 0.988 38.942 0.19
X2CT-GAN 0.013 0.975 37.583 0.63

PatRecon 0.015 0.961 36.763 2.75

 

表 4　模型参数量和 FLOPs比较结果
Table 4　Comparison  results  of  the  number  of

model parameters and FLOPs

模型 Param./（ × 107
） FLOPs/（ × 109

）

本文方法 1.69 179.44
X2CT-GAN 7.28 392.88

PatRecon 58.86   1 304.12   
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4.5　模型结构选择

为了进一步展现利用二维卷积替代三维卷积的

优势，本文还构建了一个特殊的双视角重建网络。

该网络的架构和上面的图 1基本一致，只是在编解

码和特征重构模块中用三维卷积替代了二维卷积。

之后，在相同的软硬件配置下，使用同样的数据集

和损失函数，进行训练、验证和测试。表 5展示了

对比结果。

可以看出两个模型的重建质量基本一致，但使

用二维卷积替代三维卷积可以在测试时间上带来很

大的提升。由于二维卷积模型需要用通道数维度推

测深度维度，在特征编解码和特征重构阶段必须保

持 128个通道数不变，而三维卷积模型无此约束，

因此二维卷积模型的参数量要高于三维卷积模型。

结果表明，为了进行快速高质量 CT重建，利用二

维卷积替代三维卷积这一思路很有优势。 

5　结论与讨论

综上所述，本研究提出的正交双视角三维重构

网络有效解决了极端受限扫描条件下 CT重建的不

适定性难题，在重建速度、图像质量、模型参数量

和计算复杂度方面都展现出一定优势。

使用二维卷积替代三维卷积，利用特征通道维

度推断 CT体积的深度维度，可以减小模型的推理

时间。引入梯度信息、梯度损失，可以加快模型的

收敛速度，增强网络对边缘的恢复能力。将该算法

与 PatRecon和 X2CT-GAN算法进行比较，实验结

果表明该算法具有更好的重建效果、较低的模型参

数量和较快的重建速度。

今后仍需要在该研究的基础上，继续深入开展

后续研究，引入神经辐射场的思想，着重提升模型

的泛化性。将物体的密度场建模为隐函数，构建坐

标到 CT密度场的隐式表征，实现 2D投影图像中

像素和 3D CT体积中体素的对应。并且加入符合

CT扫描物理原理的损失函数，让网络学习 CT成

像的物理过程，增强模型的泛化性和可解释性。
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